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关性时，有60%的相关结构可以是Frank函数较好地描述，
因此，Frank Copula 函数是一个不错的选择。
第三，对我国信用利差和市场风险的相关性进行分析
的目的是对其整合风险进行有效度量与管理，在选取了合
适的Copula 函数后，整合风险度量也就变得简单。这也
是我们下一步要做的工作。
总之，信用利差确实能在一定程度上反映投资者的风
险偏好，而且国外成熟的金融市场经验表明，其与股指的
关系稳定，但由于我国债券市场和股票市场的长期分割，
两个市场发展很不平衡，同时两个市场间信息的流动性不
顺畅、因此投资者无法进行多市场配置。这种现象会在一
个较长的阶段存在，但是分析和跟踪信用利差，对股票投
资依然有诸多启发。因此，改进并完善我国企业债券市场
是未来努力的方向。
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摘 要：文章将前沿的向量自回归--对数线性化资产定价模型改写成状态空间形式,并与二元马尔科夫区
制转换有机地结合,得到用于股市泡沫识别和预测的状态空间马尔科夫区制转换模型,以便在一个统一模型框
架中解决股市泡沫的时变性和不可观察性。基于中国股市的实证研究表明:（1）该模型能够很好捕捉股市泡沫,
识别泡沫的膨胀区制和破裂区制,估计泡沫在两个区制之间的转换概率。（2）中国股市泡沫具有周期性、持续性
和不对称性特征。基于滤波概率和平滑概率的预测进一步支持了上述结论。
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0 引言
股市泡沫不仅导致股市价格的暴涨暴跌，还严重扭曲
稀缺资源的有效配置，关注股市泡沫的重要性不言自明。
但是由于泡沫的不可直接观察性，如何识别和量化股市泡
沫，特别是如何捕获和预测泡沫在多种区制（状态）之间的
转换，在理论和实证研究中仍然面临着诸多的挑战。
本文尝试将已经成功用于宏观经济周期拐点预测的
状态空间马尔科夫区制转换模型(SSMS)应用到股市泡沫
的分析，从而能够更好地识别和预测股市泡沫的不同区制
和不同区制之间的转换，更好把握股市泡沫的非线性变化
特征。
本文的结果表明，SSMS模型能够很好捕捉中国股市
的泡沫，识别泡沫的膨胀区制和和破裂区制，估计股市泡
沫在两个区制之间的转换概率。中国股市泡沫均具有周
期性、持续性和不对称性特征。基于中国股市的滤波概率
和平滑概率的预测进一步支持了本文的基本结论。
1 理论模型和实证模型
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1.1 基本理论模型
基于Wu[10], 将实际股价和内在价值之间的差异定义
为泡沫,内在价值为将来所有红利的期望现值之和。但是
由于中国股市用现金分红派息的股票很少, 股利贴现模型
不适合于中国股市,不宜单凭股利来计算基础价值。又由
于资产价格在实际贴现率下应该呈现出鞅特征, 理论上应
该可以使用向量自回归模型来估计股票指数的未来价
值。我们将股利作为一个解释变量,将普通的向量自回归
模型改进为向量自回归——对数线性定价模型, 得到本文
的基本理论模型。模型从以下三个方程出发:
一是参照Wu[1] ,假设股息过程为ARIMA(k,1,0)过程:
Ddt = µ + å
j = 1
k
φjDdt - j + δt （1）
其中 dt 代表 t 期的股利，截距 μ 代表漂移项，
δt N(0，σ 2δ )代表高斯白噪音误差项，自回归阶数k随后
可以从数据中估计出来。
二是根据Diba and Grossman [2]、周春生和杨云红[3]等
股票泡沫传统文献的思路,我们把证券价格表示为内在价
值和泡沫之和, 理性预期下泡沫存在的条件为泡沫过程
{ }Bt 满足如下齐次差分方程：
Bt = æèç
ö
ø÷1ψ Bt - 1 + ηt （2）
其中 Bt可能由市场上外来事件驱动所以可以被当做
理性投机泡沫成分，1ψ代表泡沫膨胀（当 1ψ > 1时）或收
缩（当 1ψ < 1时）的速度，是判定股市处于膨胀区制还是破
裂区制的关键参数。 ηt N(0，σ 2η) ,与方程（1）中 δt无关。
三是通过向量自回归——对数线性资产定价模型来
估计内在价值,由Campbell and Shiller[4~5] 、陈国进等[6]可得
如下线性差分方程:
q = κ +mEt(pt+1) +(1 -ψ)dt - pt
其中 q代表对数毛回报率，κ和 m是线性化参数，pt
是t期的对数实际股价, dt是t期的对数实际股利，Et是t
期的条件期望算子。
当横截性条件 lim
i®¥ m
iEt(pt + i)= 0成立时可得线性差
分方程的特解（用 p ft 表示），也就是内在价值：
p
f
t = κ - q1 -m + ( )1 -m åi = 0
¥
miEt( )dt + i
当横截性条件不成立时可得线性差分方程的通解：
pt = p ft +Bt
整理易得：
Dpt =Dp ft +DBt = ( )1 -ψ å
i = 0
¥
mi[Et( )dt + i -Et - 1( )dt + i - 1 ]+DBt
（3）
由于股市泡沫 Bt是无法直接观测得到，参考Wu[1]，可
以将这三个方程改写成状态空间形式，以便用卡尔曼滤波
法将泡沫从模型系统的动态过程中分解出来。
1.2 状态空间和卡尔曼滤波
借鉴邹辉文[7], 我们假设是阶不可观测的状态变量,
和 分别是和阶可观察的输入向量和输出向量。状态空
间模型如下：
βt =Fβt - 1 + ξt （4）
zt =Hβt +Dgt + ζt （5）
方程(4)和(5)分别为转移方程和测量方程。其中 ξt和
ζt分别是 (n ´ 1)和 (g ´ 1)阶干扰向量，而 F , H 和 D是相
应维度的实数矩阵。假设 ξt和 ζt不相关，且有 E( )ξt = 0，
E( )ζt = 0，E( )ξtξt′ =Ω E(ζtζt′)=R。
为了使用卡尔曼滤波来求解不可观测的泡沫部分
{ Bt }，将定价模型改写成如下状态空间形式：
βt = (BtBt - 1)′ zt = (Ddt Dpt)′
gt = (1 Ddt Ddt - 1 Ddt - 2 ... Ddt - h)′
ξt = ( )ηt0 ′ζt = ( )δt0 ′
F = æ
èçç
ö
ø÷÷
1ψ 0
1 0
 H = ( )0 01 -1 （6）
D = æèç
ö
ø÷
μ 0 ϕ1 ϕh
0 1 -m ( )1 -m m ( )1 -m mh （7）
协方差矩阵分别为：
Ω = æèç
ö
ø÷
σ 2η 0
0 0
，R = æèç
ö
ø÷
σ 2δ 0
0 0
卡尔曼滤波形式表达如下，可以通过向前递归估计出
状态变量，即泡沫 βt|τ :
βt|t - 1 =Fβt - 1|t - 1
Pt|t - 1 =FPt - 1|t - 1F ′ +Ω
ζt|t-1 = zt -Hβt|t-1 -Dgt
Kt =Pt|t-1H ′[HPt|t-1H ′ +R]-1
βt|t = βt|t-1 +Ktζt|t-1
Pt|t =[I -KtH]Pt|t - 1
（8）
推导过程中需要注意的是，其中  Pt|t - 1 =E[(βt - βt|t - 1)
(βt - βt|t - 1)′]， Pt|t =E[(βt - βt|t)(βt - βt|t)′]是误差协方差矩
阵，1 £ t £ T 。用 βt|τ 代表时间 τ 前所有可观测数据所得
出的 βt的最佳线性均方估计。对状态向量及其误差协方
差矩阵的更有效估计，可以通过在时间T内对所有信息进
行如下全样本（后项递推式）平滑得到：
βt-1|T = βt-1|t-1 + Jt - 1(βt|T -Fβt|t-1)
Pt - 1|T =Pt - 1|t - 1 +Jt - 1(Pt|T -Pt|t - 1)J ′t - 1
Jt - 1 =Pt - 1|t - 1F ′P -1t|t - 1 t = T - 1T - 2 ...1.
（9）
为了估计参数矩阵 F , H , D , Ω和 R，将所有未知参
数放在向量 α中, 最大化如下对数似然函数：
L(α|zg)= const - 1
2åt = 1
T
(ln[det(HPt|t - 1H
′
+R)]+ ζ ′t|t - 1( )HPt|t - 1H ′ +R -1ζt|t - 1)
（10）
1.3 引入马尔科夫区制转换
为了区分泡沫的膨胀和破裂两个区制，可以引入一个
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简单的一阶马尔科夫区制转换，从而允许参数矩阵 F , H ,
D , Ω和 R在不同区制间转换，将状态空间模型（4）、（5）改
写为：
βt =FSt βt-1 + ξt
zt =HSt βt +DSt gt + ζt
æ
èç
ö
ø÷
ξt
ζt N
æ
è
çç
ö
ø
÷÷0
æ
è
çç
ö
ø
÷÷
ΩSt 0
0 RSt
（11）
下标 St表示不可观测的区制变量 ( )St = 12 ，通过一
阶马尔科夫过程本文可以阐明 St这个符号的概率性质，假
定该马尔科夫过程的转移概率恒定 pij = Pr[ ]St = j|St - 1 = i 和
如下转移概率矩阵：
Π = æèç
ö
ø÷
p11 1 - p22
1 - p11 p22 （12）
用 Ψt - 1代表 t - 1期所有信息，单区制状态空间模型
的目的是在 Ψt - 1基础上形成对不可观测的状态向量 βt的
预测，记为：βt|t - 1 = E[ ]βt|Ψt - 1 ；并得到预测的均方误差
Pt|t - 1，记为：Pt|t - 1 =E éëê
ù
ûú(βt - βt|t - 1)( )βt - βt|t - 1 ′|Ψt - 1 。
相比之下，在双区制状态空间模型中，对 βt 的预测，
除了 Ψt - 1 ,而是还基于 St - 1 = i和St = j (i,j=1,2)条件期望：
β ( )i j
t|t - 1
= E[ ]βt|Ψt - 1St = jSt - 1 = i 。此时使用卡尔曼滤波算
法每做一次预测会得出22=4个预测值，即为每一种可能的
马尔科夫区制组合（i，j）做一次预测，同时会得到四个均方
误差矩阵：
P
( )i j
t|t - 1
= E éëê
ù
ûú(βt - βt|t - 1)( )βt - βt|t - 1 ′|Ψt - 1St = jSt - 1 = i 。
在 St - 1 = iSt = j时，卡尔曼滤波如下：
β ( )i j
t|t - 1
=Fj β it - 1|t - 1
P
( )i j
t|t - 1
=FjPit - 1|t - 1F ′j +Ωj
ζ ( )i j
t|t-1
= zt -Hj β ( )i jt|t-1 -Djgt
f
( )i j
t|t - 1 =HjP ( )i jt|t - 1H ′j +Rj
β ( )i jt|t = β ( )i jt|t - 1 +P ( )i jt|t - 1H ′jéë ùûf
( )i j
t|t - 1
-1
ζ ( )i jt|t - 1
P
( )i j
t|t =[I -P ( )i jt|t - 1H ′jéë ùûf
( )i j
t|t - 1
-1
Hj]P
( )i j
t|t - 1
（13）
其中，β it - 1|t - 1是在 St - 1 = i条件下基于 t - 1期前所有
信息对 βt - 1做的推断。 β
( )i j
t|t - 1是在 St = jSt - 1 = i条件下基
于 t - 1 期前所有信息对 βt 做的推断。 ζ ( )i jt|t - 1 是在
St = jSt - 1 = i 条件下基于 t - 1期前所有信息对 zt 估计的
条件预测误差。 f ( )i jt|t - 1 是预测误差 ζ
( )i j
t|t - 1的条件方差。
1.4 算法简化
上述算法的一个明显困难是，每一个迭代都会使得要
考虑的状况倍增。以迭代到第10期为例，需要考虑的状
况将达到210=1024次之多。因此，有必要找到一些近似的
方法使得双区制下的卡尔曼滤波法更具可操作性。
参照Kim and Nelson[8]的三步法，每次迭代时，都将产
生的四项后验概率，即 β ( )i jt|t 和 P
( )i j
t|t ，简化为两项：
β jt|t = åi = 1
2 Pr[ ]St - 1 = iSt = j|Ψt β (i j)t|t
Pr[ ]St = j|Ψt
P
j
t|t = åi = 1
2 Pr[ ]St - 1 = iSt = j|Ψt
Pr[ ]St = j|Ψt ·{P
(i j)
t|t + æè öøβ
j
t|t - β ( )i jt|t æè öøβ
j
t|t - β ( )i jt|t
′
}
（14）
在获得合适的初始值 β jt|t、P jt|t和 Pr[ ]S0 = j|Ψt 之后，使
用双区制下的卡尔曼滤波法，每次迭代后按方程（14）将
β ( )i jt|t 和 P
( )i j
t|t 简化为 β jt|t 和 P jt|t 。作为卡尔曼滤波的副产
品，还能得到合适的极大似然函数，从中可以用非线性极
大似然法估计出模型参数。
由于本文的主要目的是泡沫区制的识别，本文只把泡
沫过程（2）中的 1ψ 作为转换参数（为了区分泡沫过程中
的膨胀和破裂两个阶段），而其它参数视为不变。从矩阵
FSt中能估计出 1ψ1和
1ψ2，若
1ψ1和
1ψ2显著异于零，
且 1ψ1 ¹ 1ψ2时，则能够在统计意义上显著区分膨胀和破
裂两个区制。
2 实证结果
2.1 样本数据
基于股利现值模型对中国股市实证分析不可避免的
一个问题是股利数据的低频度（股利发放每年一次）和高
波动性（中国股利之谜）。这里我们通过三步获得月度实
际股利的数据:第一步是对上证综指所属910家上市公司
发放股利等权平均得到股市年度数据,再将年度数据除以
月份数获得月度数据。第二步是用每个月的数据除以当
月的通货膨胀率获得每个月的实际股利值（通货膨胀调整
后）。第三步是用最近12个月的平均实际股利作为最后
用于实证分析的当月股利数。因此,本文用于实证分析的
月度股利数据是经通货膨胀调整后最近12个月的滚动平
均,从而使得股利数据具有充足的变异性。
我们使用从1991年7月到2009年12月共222个月的
上证综合A股指数的月度数据。股利数据来自于WIND
资讯 (万德数据库) ,居民消费价格指数（CPI）的同比和环
比数据来源于CEIC中国经济数据库的月度数据,部分缺
失数据通过国泰安CSMAR月交易数据补齐。
2.2 股利单位根检验和自回归阶数确定
对中国实际股利数据做单位根检验，结果如表1所
示。容易看出，中国实际股利取对数之后都服从标准的单
位根过程，一阶单整。
再做自相关、偏相关检验，发现中国的实际股利取对
数后都有自相关系数拖尾，偏相关系数一阶截尾的特征，
据此本文决定采用一阶自回归模型。再对AR (1) 模型的
参数进行估计，结果如表2所示，容易发现，截距项都不显
财 经 纵 横
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著，据此本文认为截距项为零。因此，方程（1）中
μ = 0k = 0，即股利增量过程{Ddt}是不带漂移项的纯粹随
机过程。
表2 实际股利一阶自回归结果
L.lnd（一阶滞后Lnd）
t统计量
_cons（常数项）
t统计量
N（样本容量）
Lnd（实际对数股利）
0.994***
(149.21)
0.00365
(0.75)
221
注：括号中的是 t统计量，*代表p < 0.05，**代表p < 0.01，***代表p < 0.001。
2.3 阶数的确定
理论上方程（7）中h取值越大则结果越精确，但是实
际上往往会受到样本区间长度的限制。更重要的是h值
越大，带来信息的损失也越大，计算上的负担也越大，本文
中本文从h取1开始尝试，当h取到3时，就已经得到了显
著的结果。
2.4 区制转换设定必要性的检验
由于Hansen[9]和Garcia[10]提出的渐进有效似然比检验
方法计算量过于巨大,且仅仅针对于马尔科夫模型,在本文
的状态空间框架下并不适用。本文借鉴的是Ang and
Bekaert[11]的方法,Ang and Bekaert[11]证明在原假设为真的情
况下,常规的似然比检验统计量近似地服从一个自由度等
于线性独立的约束个数的卡方分布。表3给出了似然比
统计量，容易发现，似然比统计量的值都显著超过了临界
值，这意味着引入马尔科夫区制转换是必要的，在中国股
市泡沫的演化过程中，确实存在区制转换现象。
表3 马尔科夫区制转换设定检验
中国1991-2009
对数似然函数值
（区制转换模型）
-1193.5926
对数似然函数值
（线性模型）
-1203.5367
似然比检验统计量
19.8882***
注：*代表p < 0.05，**代表p < 0.01，***代表p < 0.001。
2.5 主要回归结果
基于中国股市数据，表4给出了主要的估计结果，本
文至少可以得出以下结论：
第一，两组回归结果都明确显示与显著不等，且都显
著异于零。这说明在不同区制下的泡沫过程有不同的系
数值，SSMS模型能够显著地区分膨胀和破裂两个区制，有
助于在股市中寻找拐点，识别泡沫产生、膨胀和破裂的时
间。而且 1ψ1与
1ψ2显著不等，且都显著异于零。这说
明在不同区制下的泡沫过程有不同的系数值，SSMS模型
能够显著地区分膨胀和破裂两个区制，有助于在股市中寻
找拐点，识别泡沫产生、膨胀和破裂的时间。而且
0 < 1ψ1 < 1，1ψ2 > 1，经济意义明显，符合股市泡沫在破
裂区制下收缩、膨胀区制下扩张的特点，这说明在股市膨
胀区制和破裂区制的区别显著，泡沫周期性地在膨胀区制
和破裂区制之间转换。
第二，无论是泡沫过程的扰动项 δt还是股息过程的
扰动项 δt 都显著不为零，表明股价和股息都在一定程度
上具有随机游走的性质。这与实际情况相符合，显示了股
票市场上噪音的存在，反映了股票指数的波动性和易变
性；股利的发放量并不能和公司的内在价值完全吻合。
第三，转移概率 p11、p12在统计上显著，且大小也在
预期范围内。这说明股市泡沫一旦处于某种区制，就有在
该区制持续一段时间的趋势。每种区制下持续该区制的
概率都比较高，因此每种区制都是高度持续的。
第四，根据Kim and Nelson[8]，某一区制的平均持续期
D(Si)= 1/(1 - pii)，与 pii的大小成正比。股市的破裂区制
平均持续期大于膨胀区制平均持续期，说明股市泡沫不仅
具有周期性而且具有显著的不对称性。
表4 SSMS模型回归结果
P11
P22
1ψ1
δt
ηt
m
1ψ2
对数似然值
中国1991~2009
0.9867
0.9029
0.5043
6.6513
11.3695
0.9919
1.0221
-1193.5926
标准差
0.0081
0.0251
0.0461
0.32
0.2862
0.0369
0.0164
t统计量
122.3311
35.9162
10.9309
20.785
39.7252
26.8542
62.4583
结合Al-Anaswah and Wilfling[12]的研究，本文也发现了
一些中国股市的独特之处：
第一，中国股市泡沫过程的扰动项和股息过程的扰
动项都远大于美股相应数据，这从一个侧面说明与美国
股市相比，中国股市定价包含更多的噪音，股指在幅度上
显示出更大波动性和易变性。
第二，中国股市的两种区制的平均持续期都大大高
于美国股市的两种区制的平均持续期，这说明与美国股市
相比，中国股市的泡沫规模更大，一旦发生下跌，不仅下跌
幅度大，下跌时间也往往更长。
第三，对数似然函数值代表的是模型的拟合效果，对
数似然函数值越大，模型的拟合效果越好。SSMS模型在
美国数据中拟合效果明显好于中国。一个可能的解释是，
中国股市上存在更多的非市场性约束，如卖空限制、涨跌
停板制度等。
3 预测
下面对SSMS模型的预测能力进行检验。平滑概率代
表的是事后估计出发生区制转换的概率，滤波概率代表的
是事前估计出的发生区制转换的概率。因此，滤波概率往
往比平滑概率具有更大的波动性和更强的事前预测作
用。如果平滑概率大幅波动的时点，与股价暴涨暴跌的时
点一致，则说明使用SSMS模型做样本内预测是成功的；如
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变量
水平检验结果
一阶差分检验结果
ADF统计量
-0.900
-6.952***
1%临界值
-3.470
-3.470
5%临界值
-2.882
-2.882
10%临界值
-2.572
-2.572
表1 ADF单位根检验结果
注：*代表p < 0.05，**代表p < 0.01，***代表p < 0.001。
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果滤波概率大幅波动的时点，与股价暴涨暴跌的时点一
致，则说明使用SSMS模型做样本外预测是成功的。就实
际应用而言，样本外预测效果比样本内预测效果更重要。
图1、图2、图3分别是中国股市1991~2009全样本的
真实股价图、平滑概率图和滤波概率图。容易看出，SSMS
模型有效捕捉到了1992年7月到1993年7月、1994年10
月、1999年7月到12月、2008年5月到12月的中国股市经
历了明显的泡沫破裂的事实，无论是作为事后预测指示器
的平滑概率还是作为事前预测指示器的滤波概率，在这几
个时间点上都有大幅变化。同时对于1997年5月到6月、
2006年6月到7月沪指小幅下跌以及2001年8月到2005
年4月间震荡下跌行情，平滑概率和滤波概率也相应的有
小幅变化作为体现。该估计结果在定性层面上与赵鹏和
曾剑云[13]、孟庆斌等[14~15]的结果一致，但具有更坚实的理论
基础，也更加精确。
图1 真实股价：中国，1991-2009
图2 平滑概率：中国，1991-2009
图3 滤波概率：中国，1991-2009
4 总结
本文在传统的向量自回归--对数线性定价模型的基
础上，将已经成功用于探测宏观经济周期拐点的SSMS模
型应用于中国股市泡沫分析。本文首先将向量自回归
——对数线性资产定价模型表达成状态空间模型，以便通
过卡尔曼滤波捕捉不可直接观察的股市投机性泡沫时间
序列；然后在状态空间模型中加入马尔科夫两区制转换，
以进一步分析股市泡沫的不同区制特征和转换概率。
基于中国股市的实证分析发现，SSMS模型能够很好
识别中国股市泡沫的膨胀和破裂两种不同区制，估计不同
区制之间转换概率。中国股市泡沫具有周期性、持续性和
不对称性，具体而言：
第一，中国股市泡沫可以显著地划分为膨胀和破裂两
个区制，而且股市泡沫在破裂区制下收缩、在膨胀区制下
扩张，泡沫周期性地在膨胀区制和破裂区制之间转换。
第二，不论是膨胀区制还是破裂区制，转移概率在统
计上显著，中国股市泡沫一旦处于某种区制，就会在该区
制持续一段时间的趋势。
第三，中国股市的破裂区制平均持续期大于膨胀区制
平均持续期，中国股市泡沫区制转换显著的不对称性。
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